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摘　要　随着水环境质量监测技术的高速发展,水环境质量数据的种类、数量均都呈现爆炸式增长.原位监测与遥感监测是水

环境监测的重要数据来源,如何快速高效地理解海量的监测数据是人工智能技术在生态环境研究领域的热点.因此,以三峡库

区境内的国家良好水体———长寿湖为例,研究改进 WRCNN卷积神经网络算法模型直接对遥感影像中的水环境数据进行特征

提取,结合原位在线监测数据对遥感影像数据进行标注,增加CNN网络的宽度,提高遥感数据的水环境特征提取的能力,消除函

数选择的不确定性,减少参数确定带来的计算步骤和抑制过拟合的影响,实现对大尺度水环境遥感特征的利用.结果表明,改进

WRCNN卷积神经网络算法模型能有效识别长寿湖富营养化表征指标叶绿素a的浓度,为库区水体富营养化监测提供高效手段.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofwaterenvironmentonlinemonitoringtechnologyinrecentyears,thecategoriesand
quantitiesofmonitoringdatahavebeengreatlyimproved．Onlinemonitoringandremotesensingmonitoringareimportantdata
sourcesforwaterenvironmentmonitoring．HowtoquicklyandefficientlyunderstandmassivemonitoringdataisaresearchhotＧ
spotofartificialintelligencetechnologyinthefieldofecologicalenvironmentdataresearch．ChangshoulakeisanationalgoodwaＧ
terbodyintheThreeGorgesreservoirarea．ThispaperaimsatproposinganimprovedCNNconvolutionneuralnetworkalgoＧ
rithm WRCNNmodel,andthismodelisstudiedtoextractfeaturesdirectlyfromwaterenvironmentdatainremotesensingimaＧ
gesandincreasingdatadimensionofwatermonitoringdata．TheabilityofextractioncaneliminatetheuncertaintyoffunctionseＧ
lection,reducethecalculationsteps,suppresstheinfluenceofoverＧfittingandrealizetheapplicationofremotesensingtechnology
oflargeＧscalemonitoringinwaterenvironment．TheresultsshowthattheimprovedWRCNNconvolutionneuralnetworkalgoＧ
rithmmodelcaneffectivelyidentifytheconcentrationofchlorophyll,theindicatorofeutrophicationinChangshoulake,andproＧ
videanefficientmeasuresformonitoringeutrophicationinreservoirarea．
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１　引言

水环境质量数据常采用野外原位采样、实验室分析等

方式获取,此类方法针对采样点位的水质反应虽准确度高,但
受采样点位的地形限制,每次只能在一个点或者少数监测点

上进行监测分析,且费时、费力、成本高,无法实现大尺度范围
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内的水环境时空变化监测.遥感水质监测技术与水质动态感

知监测技术相结合,可以实现大尺度范围内的水环境时空变

化监测预警,具有宏观、动态、低成本等优势[１Ｇ２].卫星遥感影

像具有快速成像、大规模、周期性、成本较低的特点[３Ｇ４],可通

过遥感影像数据直接定量反演具有显著光谱或光学特性的水

质参数,即光活性物质,如叶绿素a、悬浮物和黄质等,对这些

水质参数的实时反演称为水色遥感[５].对不具有显著光谱和

光学特性的非光活性物质,称为间接水质参数,包括总氮、总
磷和营养状况指数,对此类水质参数的遥感反演称为水质遥

感[６Ｇ７].因此,目前遥感水质监测技术研究多集中于水体富营

养化监测预警[８Ｇ９].
卫星遥感影像反演过程即模型求解过程,反演精度取决

于传感器本身的性能,包括时间分辨率、空间分辨率、光谱分

辨率和辐射分辨率等.模型对水色参数细部光谱表征能力是

构建水质遥感反演的核心和关键,构建模型与验证模型是现

阶段水质遥感关注的焦点.随着人工智能技术的蓬勃发展,
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)模型极

大地改善了遥感图像数据的处理[１０Ｇ１２],对卫星遥感海量数据

存储与计算能力需要的特殊数据具有良好的适用性.与传统

的统计方法相比,神经网络不需要通过专家经验即可对概率

模型做出假设,具有较强的模型自我学习和改进容错能力,适
用于遥感影像模式识别问题[１３].本文提出一种基于改进

CNN的水环境遥感算法,即一种专门用于遥感图像识别的深

度学习技术的多层神经网络,能有效地减少局部感受的训练

参数数量和小型遥感样本的权重共享特征[１４Ｇ１５],池化层可以

聚合不同位置的特征,同时对特征进行降维处理,提高拟合精

度(不容易过度拟合),也可用于识别遥感影像位移、缩放和其

他形式的失真不变性的二维图像.通过对隐函数数据进行训

练学习[１６Ｇ１７],对每一条光谱曲线对应水环境参数影像因子权

值映射表征学习,成为 CNN 相比完全连接的神经元网络的

主要优势[１８Ｇ２０].通过 HJＧ１/CCD 卫星获取三峡库区龙溪河

流域遥感数据,验证了改进 CNN 的水环境遥感算法的精确

度,并研发水环境遥感监测系统,以期实现目标水体水环境质

量的实时监测预警.

２　基于CNN的遥感水环境分析系统设计

２．１　设计目的

基于遥感反演与深度学习技术,结合水环境在线监测时

序列的特点,CNN的遥感水环境分析系统以水环境遥感影像

为输入,结合原位在线监测数据,旨在实现三峡库区的大尺度

水环境在线遥感水质准确识别诊断,从而为政府机构、环境专

家、相关从业者提供一种可靠、易用的大尺度水环境监测和辅

助决策工具.

２．２　功能设计

根据水环境遥感监测智慧系统的设计要求,采用模块化

的思想进行系统功能设计,将系统功能划分为遥感数据处理

模块、水环境智能分析模块、数据管理模块、系统管理模块和

虚拟化展示模块,如图１所示.由图１可知,水环境遥感监测

系统中遥感数据处理模块的主要功能是对遥感数据进行预处

理,实现对遥感数据的校对、云掩模、噪声消除等操作.水环

境智能分析模块是基于人工算法构建遥感数据和原位监测数

据相耦合的水环境智能分析模型,实现水质状况预测、遥感自

动反演、环境综合评价、水环境数据同化融合等功能.系统

管理模块主要包含日志管理、中间件管理、权限管理、用户信

息管理等功能.虚拟化展示模块主要结合地理信息数据和遥

感水环境监测数据实现对水环境的数据和分析进行在线展示.

图１　水环境遥感卷积神经网络分析系统整体功能

Fig．１　Structureofremotesensingwaterenvironmentanalysis
systembasedonconvolutionalneuralnetwork

３　遥感数据处理模型构建

３．１　遥感数据预处理

不同类型的水环境问题,如不同类型的河流湖泊水体富

营养化,其光谱也有不同的特点.基于遥感影像的水环境识

别的关键是频谱的特征提取和映射模型优化.由于重庆地处

三峡库区,地势特殊,遥感影像包含大量的复杂背景和云噪

声.如果遥感图像直接被用作水环境识别分类器的输入,则
分类器难以准确地获取由噪声干扰引起的光谱特征,准确性

很低.因此,消除传输过程中由大气散射和吸收引起的辐射

误差的过程称为遥感数据的大气校正.
在前期对遥感数据进行预处理可采用大气校正模型

FLAASH.FLAASH 是反演的首选大气校正模型,其适用的

波长范围包括可见光至近红外和短波红外,最大波长范围为

３μm,可精确补偿大气矫正带来的影像.其他大气校正模型

基于查找表计算并通过插值法计算,FLAASH 模型直接移植

到 Modtran４的辐射传输计算方法中.FLAASH 大气校正算

法的主要输入参数包括图像中心位置、成像时间、传感器类

型、地面平均高度、地理高层、图像空间分辨率、气溶胶模型、
使用的大气模型、水汽特征带、大气能见度、气溶胶参数提取

方法,以及是否执行光谱平滑和波长重新校正等.

３．２　评价模型构建

对于水环境质量的测定,主要指标有 BOD５,COD,DO
等.水体富营养化主要涉及叶绿素浓度.BOD５代表生化需

氧量,即需氧微生物在有氧条件下每单位体积水中有机物分

解所消耗的游离氧量.污水中有机物的成分复杂,难以直接

测量各种有机物的绝对含量,生化需氧量常用于间接指示有

机物含量.COD代表化学需氧量,是化学氧化剂氧化单位体

积水所消耗氧的量.由于氧化剂氧化有机物质时,一些还原

性无机物质,如亚硝酸盐、硫化物或亚铁盐等,也会被氧化,因
此它不能像BOD５那样表示微生物氧化的有机物质的量.光

谱分析实验表明,BOD５与７３７nm 和５２８nm 的反射率具有良

好的相关性,COD浓度与７２８nm 和５２３nm 的反射率具有良

好的相关性.水体富营养化监测可以基于 CCD数据建立基

于叶绿素和藻类含量的决策树模型,以提取水华信息.通过

构建近红外和可见光带的比例,实现水华的特征信息提取,其
精度超过了原始的水华视觉分析和提取方法,同时应用范围

更广.

２１０２００１６０Ｇ２
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遥感技术已成为监测水体空间和时间分布的重要方法.
在研究遥感模型构建时利用空间分辨率和时间分辨率都较高

的 HJＧ１/CCD数据监测水体富营养化的遥感图像数据,取得

了良好的效果.这些反演模型能够快速寻找对水体富营养化

变化最敏感的光谱因子或光谱因子组合,同时还能减小水中

其他参数因子对结果的影响.

３．３　反演模型构建

遥感技术已经成为监测水体水质状况时空分布的重要方

式.该研究方案通过构建遥感富营养化水体监测模型,选取

对应遥感影像数据空间分辨率、时间分辨率都较高的 HJＧ１/

CCD数据,通过与人工采样结果对比取得了不错的效果.其

遥感反演估算模型旨在在寻找对富营养化水体状态变化最为

敏感的光谱因子或光谱因子组合,同时还要减小水中其他组

分对不同光谱数据的影响.
对于富营养化污染水体,其主要遥感监测指标是叶绿素、

COD浓度等,对于遥感反演,选取对光反射率有良好相关性

的叶绿素 等 指 标.光 谱 分 析 实 验 表 明,Chla与 ７３５nm 和

５７５nm的反射率具有良好的相关性,COD 浓度与 ７２８nm 和

５２３nm的反射率具有良好的相关性.
在建立库区富营养化遥感影像的多层卷积深度学习模型

之前,参考前期研究成果,使用波段或波段组合对水体富营养

状态进行反演分析.通过对富营养化指数的相关因子进行相

关分析,并建立回归方程.之后通过多参数构建 Tensor张量

模型,并以此数据为基础构造卷积神经网络模型,建立遥感反

演光谱之间的关系模型.
通过对富营养化遥感光谱反演,发现叶绿素a与水体富

营养状态的相关性最大,其叶绿素反射峰与吸收峰之间的差

异能够有效地体现富营养状态的光谱数值信息,同时达到提

取叶绿素a的目的.通过对比分析水体富营养状态特征光谱

和环境一号卫星CCD相机的波段设置,对不同特征波段组合

的反射率与实测的叶绿素a浓度值进行相关分析性,式(１)－
式(３)列出了R２大于０．８的３种波段组合及对应的回归关

系,分别选取这３种波段组合所有回归关系中R２最大的进行

建模.

Chla＝a×Rrs(CCD４)/Rrs(CCD３)＋b (１)

Chla＝c×[Rrs(CCD３)－１－Rrs(CCD４)－１]×
Rrs(CCD４)＋d (２)

Chla＝e×[Rrs(CCD３)－１－Rrs(CCD４)－１]/
[Rrs(CCD４)－１＋Rrs(CCD３)－１]＋f (３)

其中,Chla为叶绿素a的浓度,且a,b,c,d,e,f 是最佳拟合

系数.
为获取叶绿素a状态遥感最优反演模型,将环境一号卫

星CCD影像的上述３种波段组合的１８个验证样本反射率分

别应用到对应模型中进行叶绿素a浓度反演;使用均方根误

差(RMSE)作为检验叶绿素a反演值和实测值是否可信的评

价标准,表达式如下:

RMSE＝
∑
n

i＝１
(xmod,i－xobs,i)２

n
(４)

其中,Xmod表示通过遥感数据计算的叶绿素a浓度的反演值,

xobs表示叶绿素a浓度的实测值,n为检验样本数１８,平均相

对误差是对每个计算结果误差取绝对值后的平均.
综合各项指标可认为式(３)是上述三者中的最优模型(见

图２).将１８个检验样本用于该模型,获得叶绿素a浓度反演

值,通过与实测值进行比较,R２达到０．８３５,总体反演效果良

好(见图３).

图２　叶绿素a最优反演模型

Fig．２　Optimalinversionmodelofchlorophylla

图３　叶绿素a反演值与实测值间的相关性分析

Fig．３　Correlationanalysisbetweeninversionvalueand
measuredvalueofchlorophylla

３．４　基于多层卷积神经网络的水质遥感(WRCNN)模型构建

　　WRCNN 是基于 CNN 构建的一个多层的神经网络,由
输入层、特征提取层以及分类器组成,每层由多个矩阵相互独

立神经元组成.网络通过逐层的特征提取学习输入遥感影像

的高层特征,然后将其输入到分类器中对结果进行识别.图４
给出了通过三峡库区长寿湖地区的遥感数据构建 WRCNN
多层卷积神经网络分析模型.

图４　基于多层卷积神经网络的长寿湖遥感反演模型

Fig．４　RemotesensinginversionmodelofChangshoulakebased
onWRCNNmultilayerconvolutionalneuralnetwork

卷积层是多层卷积神经网络的特征映射层,具有局部连

接和权值共享的特征.该种特征降低了神经网络模型的复杂

度,使需要调整的参数数量减少.池化层是卷积神经网络的

特征提取层,它将输入中连续范围作为池化区域,并且只对重

复的隐变量单元输出特征进行池化,该操作使卷积神经网络

具有平移不变性.在对遥感影像进行训练时,实际上因为遥

感样本量不足,因此在每个训练批次中需要忽略一半的特征

检测器(让一半的隐层节点值为０),这样可以明显地减少过

拟合现象.这种方式可以减少水环境遥感训练特征检测器

(隐层节点)间的相互作用.在前向传播时,让某个神经元以

一定的概率p停止工作,这样可以使模型泛化性更强,因为

不会太依赖某些局部的特征.其操作步骤如下:
(１)首先构建随机算法删掉深度学习网络中一半的隐藏

神经元,输入输出神经元保持不变(图５中虚线为部分临时被

删除的神经元).
(２)其次把输入的遥感光谱数据通过修改后的网络向前
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传播,之后把得到的损失结果通过修改之后的网络反向传播.
训练样本执行完这个过程后,更新对应的参数.

(３)然后继续重复１,２步骤,恢复之前删除的神经元.从

隐藏层神经元中随机选择部分子集数据临时删除掉.
(４)最后通过遥感光谱数据结合水质原位在线监测样本

数据,不断重复这一过程,最终使遥感影像数据得到充分训

练,其 WRCNN多层卷积神经网络公式如下:

min
U,V,d

　 Er‖X－１
θUdiag(r)VT‖

２

F
＝ min

U,V,d
　[‖X－UVT‖２

F ＋

１－θ
θ ∑

d

k＝１
‖uk‖２

２ ‖vk‖２
２] (５)

图５　被删掉的网络中的隐藏神经元

Fig．５　Hiddenneuronsindeletednetwork

４　实验结果

４．１　数据选取

实验数据采取自 HJＧ１A/B卫星,该卫星于２００８年９成

功发射,在两颗卫星上装载的两台 CCD相机,可生成４个谱

段的推扫成像,其对地幅宽度为７００km、地面像元分辨率为

３０m,两台CCD相机组网后重访周期为２d,其过境长寿湖的

时间约为上午１０∶００－１１∶００.由于三峡库区实际上存在较

强的持续云遮挡,选取了２０１５年３月到２０１８年１０月的１５７
幅遥感影像中的实地采样区域(湖区面积６６km２),其环境１
号星CCD遥感影像如图６所示.

图６　HJＧ１A/B类遥感图像场景示例

Fig．６　ExampleofHJＧ１A/Bremotesensingimagescene

４．２　图像处理

在用 WRCNN算法对图像进行训练前,先对遥感光谱数

据进行归一化处理,将其映射到输出层的激活函数值域(０,１)
区间内.由于遥感训练数据的特殊性,本文方法对归一化后

的遥感数据进行一系列的随机反向训练来增加模型数据样本

量.每次训练时会生成多个随机光谱数据,直到达到规定的

epoch次数为止.每个epoch将生成一个批次的遥感数据.
实时数据提升的图像经过随机概率变换预处理后有利于抑制

过拟合,提高模型的泛化能力.实验过程中随机选取总数据

的８０％ 的遥感影像数据作为训练数据,其余 ２０％ 为测试

数据.

４．３　实现对比分析

为分析本文中所采用的针对遥感影像数据的改进的

WRCNN方法与传统 CNN 方法和Inception方法之间的差

异,在同样的数据集三峡库区长寿湖遥感影像上进行分类实

验.图７给出了这３种方法随训练的次数增加收敛情况的变

化.由实验可知,WRCNN模型在大部分的情况下能够收敛

更快,精度更好.

图７　不同算法间的 MAE变化比较

Fig．７　ComparisonofMAEchangesbetweendifferentalgorithms

４．４　实验结果及分析

首先利用 WRCNN模型从原始遥感影像中提取水面光

谱数据特征,并在通过原位监测数据进行验证,该特性使

WRCNN更擅长 识 别 遥 感 影 像 数 据 的 水 体 信 息.为 展 示

WRCNN对遥感影像数据处理的情况,图８给出了一张在

２０１８年不同时期长寿湖水体叶绿素含量变化情况的遥感影

像.由图可见,在对遥感影像进行卷积层卷积处理后所呈现

的数据可以更加清晰直观地展示.图中４月份水体叶绿素浓

度开始升高,在７月份达到顶峰,这与实测结果相吻合.因此

经过反复试验和对比,基于 WRCNN的水环境遥感卷积神经

网络模型可以对遥感信息进行比较准确地提取,基本可以实

现水质状态自动反演的要求.

图８　长寿湖地区叶绿素a自动反演结果分布图

Fig．８　DistributionofchlorophyllainversionresultsinChangshou
lakeareabasedonWRCNNalgorithm

４．５　系统实现

图９给出了对本文中 WRCNN方法的系统实现,系统采

用收集的数据集和构建 GIS引擎来实现遥感水环境的自动

反演识别.提取遥感数据水体辐射反射特征,如蓝波段、近红

外、彩虹外以及不同波段的比值指数、归一化区分指数、空间

特征等,利用地面监测数据与遥感影像进行原位监测,对边构

建基于遥感影像数据与原位监测数据的遥感水质卷积神经网

络模型,以监测水质变化.
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图９　基于深度学习技术的遥感自动反演监测系统实现

Fig．９　Implementofremotesensingautomaticinversion
monitoringsystembasedonWRCNNalgotithm

结束语　本文通过研究一种改进 WRCNN 卷积神经网

络算法模型直接对遥感影像中的水环境数据进行特征提取,
通过结合原位在线监测数据对遥感影像数据进行标注,增加

CNN网络的宽度,从而提高遥感数据的水环境特征提取的能

力,实现对大尺度水环境遥感特征的利用,从而可消除函数选

择的不确定性,减少参数确定带来的计算步骤和抑制过拟合

的影响.实验结果表明,本文算法在三峡库区长寿湖水体上

取得了较好的识别效果.下一步将在优化上述模型的基础

上,针对总磷、总氮等水体污染物质的高精度遥感反演问题开

展重点研究,进一步优化 WRCNN模型在背景干扰条件下的

低误差识别等问题.
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